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RESUMO

O presente trabalho intitulado “Metodologias estatisticas aplicadas a relacdo entre
Eventos Climaticos Extremos, Satide e Desigualdades Socioecondmicas na Grande Area
Metropolitana do Porto” funda-se no relatorio de estagio curricular, sendo parte integrante ¢
conclusiva do curso de Mestrado em Estatistica, ministrado pela Escola das Ciéncias da
Universidade do Minho. Este projeto foi desenvolvido no Departamento de Geografia da
Faculdade de Letras da Universidade do Porto e esta inserido no Projeto Ondas, um projeto

financiado por Fundos FEDER e pela Fundacdo para a Ciéncia e a Tecnologia.

O presente relatorio esta estruturado em cinco capitulos. No capitulo inicial faz parte a
introducdo, no qual ¢ apresentado o tema de estudo e investigacdo, os objetivos com

referéncia as metodologias estatisticas e ao software a utilizar.

O segundo capitulo contextualiza os eventos climaticos extremos, os poluentes 0zono
(03) e as particulas de matéria até 10 micrometros de diametro (PM,,), referindo as suas
origens ¢ a relacdo destes fatores com a saide humana. Refere, ainda, alguns estudos

efetuados neste contexto.

O terceiro capitulo estd vocacionado para a descrigdo matematica das varias
metodologias ¢ modelos estatisticos utilizados neste estudo, designadamente, os modelos
lineares generalizados, os modelos aditivos generalizados ¢ os modelos de regressdo de séries

temporais para dados de contagem, com distribuicdo de Poisson.

O capitulo quarto faz uma descri¢do dos dados e apresentagdo de resultados. E descrita
a proveniéncia dos dados, ¢ efetuada uma analise descritiva e seguidamente sdo apresentados

e comparados os resultados obtidos através dos diferentes métodos estatisticos.

O quinto capitulo corresponde a conclusdo, na qual sdo efetuadas algumas referéncias
aos capitulos anteriores e¢ as suas principais conclusdes, sdo ainda apresentadas algumas
consideragdes sobre a concretizagdo dos objetivos do projeto de estagio. Neste capitulo sdo

também feitas algumas recomendagdes ou sugestdes para trabalhos futuros.

Palavras-chave: Onda de calor, temperatura aparente, mortalidade, polui¢do do ar,

modelos lineares generalizados, modelos aditivos generalizados, séries temporais.




ABSTRACT

The present report with the title “Statistical methods applied to the relationship between
Extreme Weather Events, Health and Socioeconomic inequalities in the Greater Metropolitan
Area of Porto” is based on the training period of two-year-degree of Master in Statistics at
School of Sciences, University of Minho. This project was developed at Department of
Geography of the Faculty of Arts of the University of Porto and is inserted in Waves Project,
a project funded by Funds FEDER and the Foundation for Science and Technology.

The present report is divided into five chapters. The first chapter includes the
introduction, which presents the theme of study and the research objectives with reference to

the statistical methodologies and software to be used.

The second chapter contextualizes extreme weather events, the pollutants ozone (03)
and the particular matter (PM;,), referring to its origins and the relationship of these factors

with human health. It also presents some studies conducted in this context.

The third chapter is devoted to the mathematical description of the ok various
methodologies and statistical models used in this study, namely, the generalized linear
models, generalized additive models and the of time series regression models for count data,

with Poisson distribution.

The fourth chapter gives a description of the data and presents results. The data
provenance is explained, a descriptive analysis is performed and the results obtained using

different statistical methods are then presented and compared.

The fifth chapter corresponds to the conclusion, in which some references are made to
earlier chapters and their main conclusions. Moreover, some comments are made about these
objectives which were reached as defined. This chapter also presents some recommendations

and suggestions for future works.

Key-wo rds: Heat wave, heat index, mortality, air pollution, generalized linear

models, generalized additive models, time series.
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CAPITULO |

1  INTRODUCAO

1.1 Eventos climaticos extremos € a saude humana

A Bioclimatologia® ¢ a ciéncia que estuda o efeito do clima nos organismos vivos,
sejam plantas, animais ou seres humanos. O ser humano ¢ afetado, de forma positiva e
negativa, pelo tempo e pelas condigdes atmosféricas (Hile, 2009). Embora Hipdcrates (377 a.
c.) tenha abordado esta questdo ha mais de 2000 mil anos no tratado Air, Waters, and Places,
a bioclimatologia como ciéncia ¢ relativamente recente, tendo um significativo
desenvolvimento nos anos 1960 quando aumentou a preocupagdo com a deterioragdo do
ambiente ¢ os efeitos do clima na saude humana (Publishing, 2011). Em Portugal, segundo
Alcoforado et al. (1999), surgiram os primeiros estudos na segunda metade do século XIX.
Hile (2009) refere que a Europa ja reconhece hd algum tempo a importdncia da
Bioclimatologia e como resultado as previsdes meteorologicas incluem avisos da
possibilidade de riscos para a saude. Nos Estados Unidos da América, acrescenta Hile, ndo
tém tanto esta preocupagdo, no entanto, os meteorologistas noticiam com frequéncia o grau de
poluicdo do ar e os niveis que podem causar alergias, assim como, temperaturas extremas que

podem ser perigosas por congelamento ou insolagdo.

O impacto das alteragdes climaticas no conforto e na saiide humana ¢ uma preocupagao
mundial. Os estudos cientificos nesta area tém aumentado de forma exponencial, para tentar
encontrar relagdes entre os eventos climaticos extremos e o internamento hospitalar ou a
mortalidade, por diferentes doencas, principalmente do foro respiratorio, circulatorio e
neuronal. Citando alguns exemplos, Semenza et al. (1999) estudaram o excesso de admissdes

hospitalares durante a onda de calor de Julho de 1995, em Chicago, enquanto, Braga et al.

2 . . . g
Ou Biometeorologia, normalmente os autores consideram que sao sinénimos (Andrade, 2003)
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(2002) analisaram o efeito climatico nas doencas respiratorias e cardiovasculares em 12
cidades dos Estados Unidos. Em 2008, Liang et al. procuraram efeitos da amplitude diurna na
admissdo nas urgéncias por doenga cronica pulmunar obstrutiva, em Taiwan. Em 2009, Wang
et al. investigaram a varia¢do da temperatura e as admissdes nas urgéncias hospitalares por
acidente vascular cerebral, no periodo de 1996-2005, em Brismane na Australia. Na Europa,
podemos evidenciar os estudos de Wilkinson et al. (2004) que examinaram a mortalidade no
inverno na populagdo mais idosa em Britain, ou a investigagdo de Montero et al. (2010)
sobre a a mortalidade nas vagas de frio em Castile, La Mancha em Espanha. Em Portugal,
salientam-se os estudos de Marques e Antunes (2009) que estudaram a perigosidade natural
da temperatura do ar em Portugal Continental numa avaliagdo do risco na mortalidade,
Almeida et al. (2010) que avaliaram o efeito da temperatuda aparente diaria na mortalidade
em Lisboa e no Porto ¢ Monteiro et al. (2012) que investigaram o excesso de mortalidade e

de morbilidade durante o més de julho de 2006, na Grande Area Metropolitana do Porto.

A éarea da epidemiologia e mais especificamente a estimativa de risco para a saude
humana associado com a exposicdo a agentes ambientais, conduziu ao desenvolvimento de
varios métodos estatisticos e de software. Varios tipos de estudos bioestatisticos foram
introduzidos para estimar os efeitos da poluicdo do ar e dos fatores meteoroldgicos, na saude
humana. Muitos desses estudos baseiam-se em quatro tipos de metodologias: modelos
lineares generalizados, modelos aditivos generalizados, séries temporais e menos frequente
mas com relevancia a estimag@o de equacdes generalizadas.

Conceitualmente, os estudos bioclimaticos coletam dados no tempo e no espaco, de
diferentes tipos de exposicdo dos individuos e fatores de confundimento, abrangendo,
tipicamente projetos bioestatisticos. Neste trabalho ilustramos a aplicagdo de modelos
estatisticos, replicando importantes estudos no campo de influéncia dos fatores poluentes e

ambientais na mortalidade.

1.2 Objetivos

Este relatorio ¢ a consequéncia do estagio curricular desenvolvido no Departamento de
Geografia da Faculdade de Letras da Universidade do Porto (FLUP), sob a orientacdo da
Professora Doutora Susana Faria e da Professora Doutora Raquel Menezes, da Universidade

do Minho (UM) e da Professora Doutora Ana Monteiro da Faculdade de Letras da

13



Universidade do Porto (FLUP), como requisito para obtencdo do grau de Mestre em

Estatistica, na Escola de Ciéncias da Universidade de Minho.

O estagio estd inserido no Projeto Ondas® que é um projeto financiado pela FCT —
Fundagdo para a Ciéncia e Tecnologia, com o titulo “Riscos para a saude humana causados
pelas ondas de calor e vagas de frio: estudo de caso no Porto”, tendo como areas cientificas
de interesse a saude publica, a epidemiologia, os paroxismos climaticos (ondas de calor ¢
vagas de frio) e o planeamento urbano sustentdvel. O Projeto Ondas tem por objectivo
encontrar relacdes de causalidade existentes entre o agravamento de patologias do foro
cardiovascular, respiratorio, alergoldgico, neuronal, etc. € a ocorréncia de eventos climaticos
extremos, nomeadamente, ondas de calor e vagas de frio, na Grande Area Metropolitana do

Porto (GAMP).

O tema deste estudo, intitulado “Metodologias estatisticas aplicadas a relagdo entre
Eventos Climaticos Extremos, Satde ¢ Desigualdades Socioeconémicas na Grande Area
Metropolitana do Porto”, foca a compreensdo da influéncia do contexto climatico que
engloba as condicdes atmosféricas referentes a temperatura, aparente e aos poluentes, neste
caso o ozono (03) e as particulas de matéria até 10 micrometros de didmetro (PM;g), na
mortalidade humana, comparando varias metodologias estatisticas. Apos realizar uma
revisdo da literatura mais recente sobre a influéncia dos fatores ambientais na saude, neste
projeto fazemos uma analise estatistica aplicando as metodologias mais utilizadas nesta area

e mais adaptadas a natureza dos dados:

- os modelos lineares generalizados (MLG's),
- os modelos aditivos generalizados (MAG's) ¢
- as regressoes de séries temporais, para dados com distribui¢ao de Poisson.

No tratamento e analise de dados utilizamos o sofiware R.

3 https://sites.google.com/site/projectondas/informacoes-sobre-o-projecto
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CAPITULO 11

2 ENQUADRAMENTO TEORICO

2.1 E quando o clima comporta um risco para a saude ...

A satde humana ¢ afetada pelos eventos climaticos extremos, como a temperatura
chuvas e ventos. Estes acontecimentos tém-se registado por todo o mundo e tendencialmente
tém aumentado devido as alteracdes climaticas. Eventos meteorologicos extremos que t€m
ocorrido nas ultimas décadas, incluindo as ondas de calor de 1995 em Chicago, com centenas
de mortes e as ondas de calor do verdo de 2003 e 2006 na Europa com milhares de mortes
(Skorton, 2011), t€ém sido responsaveis por um aumento significativo de mortes e doengas.
McGlade & Bertollini (2005) falam do exemplo da onda de calor no verdo de 2003, em
Franga, que provocou uma health crisis com as autoridades de satde desprevenidas, notando-
se a falta de infra-estruturas e recursos humanos. As pessoas, também em geral, foram
surpreendidas e ndo tinham, por exemplo, ar condicionado nas habita¢des. Esta crise foi
agravada pelo facto de muitos idosos viverem sozinhos e ndo terem capacidade de se

protegerem do tempo quente.

Em Portugal, o verdo de 2006, referenciado pelo Instituto de Meteorologia (IM)
portugués como os meses de junho, julho e agosto, foi o quinto verdo mais quente desde 1931,
depois de 2005, 1949, 2004 e 2003. No ano de 2006, no periodo de 24 de maio a 9 de
setembro, verificaram-se 5 ondas de calor, a mais signiﬁca‘civa4 desde 1941, foi registada de 7
a 18 de julho. Tendo ocorrido outra onda de calor de 2 a 11 de agosto, registando-se em
alguns dias consecutivos valores da temperatura maxima muito elevados com desvios em
relacdo aos seus valores médios que, em alguns dias, foram superiores a 10°C (Instituto de

Meteorologia, 2006).

4 A onda de calor foi a mais significativa, desde 1941, tanto pela sua extensdo espacial que atingiu quase todo o territorio, como pela sua
extensdo temporal que permaneceu durantel1 dias na regido do Alentejo (Instituto de Meteorologia, 2006).
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A Organizagdo Mundial da Saude define uma onda de calor como um episddio com a
temperatura relativa acima de 5°C do valor normal para o periodo de referéncia e com uma
duracdo minima de 4 dias (WHO, 2009). As ondas de calor caracterizam-se pela sua longa
duracdo e intensidade e t€ém um grande impacto na mortalidade. As ondas de calor
aumentam a mortalidade por problemas cardiovasculares e doengas respiratorias. Varios
estudos relatam que os dias com altas temperaturas estdo associados com o aumento da

morbilidade e mortalidade (Braga et al., 2002; Diaz et al., 2006; Monteiro et al., 2012)

Saliente-se que a ocorréncia de 3 dias em que a temperatura seja 10 °C acima da média
tera certamente mais impacto na satide que 7 dias com temperatura 5 °C acima da média

(Instituto de Meteorologia, 2006).

2.2 A poluicdo do ar e os riscos para a saude

Recentes estudos bioestatisticos t€ém fortalecido a evidéncia de que a exposi¢do diaria a
niveis excessivos de poluentes atmosféricos como o ozono (03) e as particulas de didmetro
inferior a 10 micrometros (um) (PM;,), nos grandes centros urbanos, aumentam a taxa de
mortalidade e de morbilidade por doengas respiratorias. O ambiente urbano e o efeito de “ilha
de calor urbana” fazem aumentar os eventos de temperaturas elevadas e afeta a exposicao
humana a poluentes (Hoyt et al., 2009). O aquecimento do clima e doencas relacionadas com
o calor sdo frequentes nas cidades, porque as cidades aquecem o clima local (Gurjar et al.,

2008).

O ozono ¢ um composto altamente oxidativo formado na atmosfera inferior a partir de
gases por fotoquimica impulsionado pela radiagdo solar, que pelas suas propriedades quimicas
altamente reativas, torna-se prejudicial para a satide. Existem vérios niveis estratosféricos de
0zono que servem para proteger o plancta das radiacdes ultravioletas no verdo, ao nivel
terrestre o ozono ¢ produzido pela combinacdo de varios poluentes que provém dos
automoveis, das lareiras e varios produtos quimicos volateis como solventes, tintas e outros

materiais quimicos (APA, 2006).

As particulas de didmetro inferior a 10 micrometros (um) constituem um elemento de
poluicdo atmosférica. Sdo particulas inaldveis que podem ser absorvidas para o aparelho

respiratorio provocando variadas doengas do foro respiratério (Borrego, 1995). Este poluente
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pode ser composto por poeira, fuligem, fumo e outros detritos no ar. Fontes de PM10 incluem

lareiras, incéndios, fumo de tabaco, fabricas e automodveis (APA, 2006).

Em exposi¢cdes de longo prazo a niveis elevados de ozono, héa evidéncias
epidemiologicas e estudos experimentais em animais sobre efeitos nocivos em respostas a
inflamacdes, danos nos pulmoes, danos persistentes na estrutura das vias aéreas e alteragdes
do tecido pulmonar no inicio da vida. Os efeitos nocivos do ozono na saude incluem 21000
mortes prematuras anuais, associadas aos niveis de ozono quando excedem 70 pg/m?3 e
incluem 14000 admissdes hospitalares por causas respiratdrias anuais, em 25 paises da Unido
Europeia (Amann, 2008). Parece ndo haver duvida sobre os efeitos da polui¢do do ar no
aumento da mortalidade. Os acontecimentos em Meuse Valley em Donodora em 1930, na
Pensilvania em 1948 ou o episdédio de Dezembro de 1952 em Londres, sdo bons exemplos

(Bates, 1994).

O desenvolvimento de estudos epidemioldgicos datam do episddio de Londres, mas foi
em 1965 que Holland e Reid (Bates, 1999) criaram um modelo para estudos futuros, quando
compararam os efeitos da poluicdo nos trabalhadores dos servicos postais da regido
Metropolitana de Londres com outros trabalhadores em cidades menos poluidas, utilizando
um modelo cross-sectional. Na arquitetura deste estudo, os investigadores asseguraram que o
nivel socioecondmico destes trabalhadores era o mesmo; nao existiam diferencas climaticas
nas diferentes regides; e classificaram os individuos em grupos de nao-fumadores, ex-
fumadores e fumadores. Os resultados evidenciaram um claro decréscimo em todas as
categorias entre os trabalhadores de Londres e das provincias. Mas foi nos anos 1970 que se
tornou claro que o ozono ¢ um gas intensamente irritante € que as pessoas tém diferentes
graus de sensibilidade. A partir desta data realizaram-se diversos estudos em criangas em
campos de férias no verdo, nos Estados Unidos, que chegaram a duas importantes conclusdes:
que apos a respiracdo de ozono a capacidade vital torna-se for¢ada porque os pulmdes estdo
inflamados; o estudo do banco de dados das admissdes hospitalares que revelou uma
associacdo significativa entre os niveis de ozono no verdo e as admissdes hospitalares por

doencas respiratorias (Bates, 1999).

A partir dos anos 1990 assistimos a um elevado ntimero de estudos centrados nas
particulas urbanas com menos de 10 um de diametro, PM;,. Os primeiros dados analisados

através de séries temporais, mostraram uma asssociacdo entre a mortalidade diaria, excluindo
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acidentes e suicidios, e o nivel de PM;,. Ha4 um grande concenso de que os niveis de PM;
estdo associados com resultados menos bons nos testes em crian¢as, aumento do absentismo
escolar, admissdes hospitalares por doengas respiratdrias, agravagdo da asma, etc. (Bates,

1999).

Em estudos de curto prazo da morbilidade e da mortalidade, o 0zono aparece como tendo
um efeito independente de outros poluentes como as PM,,. Esta no¢do de que o ozono atua de
forma independente ¢ refor¢ada por estudos controlados que mostram que tanto no ser humano
como em estudos experimentais com animais, o potencial do ozono per si causa efeitos adversos
na saude, principalmente nos grupos mais vulneraveis (Amann, 2008). Amann sublinha que os
estudos controlados que combinam o ozono e¢ as PM;, corroboram este ponto de vista. Em
contraste com os estudos com 0zono, os que consideram o mecanismo dos efeitos das PM;, nao
estdo completamente esclarecidos. Bates (1999) refere que, embora em alguns estudos se tenha
notado uma associagdo quando os niveis de PM;, nio excedem 150 ug/m3 durante um periodo
monitorizado a qualquer hora, estes niveis sdo ainda muito baixos quando comparados com os que
muitos trabalhadores em varias areas sao expostos. Também indoor os niveis de PM;, aumentam
consideravelmente quando existe um fumador. Os efeitos nocivos na saude humana destes
poluentes sdo principalmente doengas respiratorias, que podem provocar morte prematura

(APA, 2006).

Reconhecendo a necessidade de reduzir a polui¢do do ar para niveis que minimizem os
efeitos prejudiciais na saide humana, a diretiva 2008/50/CE do Parlamento Europeu e do
Conselho da Unido Europeia de 21 de maio de 2008 propde a implementacdo de uma série de
medidas a adotar pelos paises membros para melhorar ou manter a qualidade do ar, fixando
valores—limite dos poluentes, baseados em conhecimentos cientificos, com o objetivo de
evitar, prevenir ou reduzir os efeitos nocivos na saude humana. De acordo com esta diretiva, as
particulas em suspensdo PM;,, no seu limiar de avaliagdo superior, ndo devem exceder em média por
um periodo de 24 horas, 70% do valor-limite (35 pg/m?3, a ndo exceder mais de 35 vezes por ano
civil) e ndo devem exceder em média anual, 70% do valor-limite (38 pg/m3). No seu limiar de
avaliagdo inferior, ndo devem exceder em média por um periodo de 24 horas, 50% do valor-limite
(25 pug/m3, a ndo exceder mais de 35 vezes por ano civil) e ndo devem exceder em média anual, 50%
do valor-limite (20 pg/m3). Em relagdo ao ozono, o Conselho Europeu recomenda que os valores-
alvos de 120 pg/m?3 nio devem exceder mais de 25 dias, em média, por ano civil, tendo como periodo

de referéncia a média diéria por periodos de 8 horas.
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Este relatorio proporciona um estudo do risco para a saude, nomeadamente a

mortalidade, quando as pessoas sdo expostas a temperaturas e poluicao excessivas.
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CAPITULO 111

3 METODOLOGIAS ESTATISTICAS

3.1 Modelos Lineares Generalizados

Os Modelos Lineares Generalizados, designados por MLG’s, foram introduzidos por
Nelder & Wedderburn (1972). Estes modelos sdo uma extensdao do modelo linear classico
Y =Xf + ¢ , onde Y ¢ uma matriz de dimensdo n X 1 das observagdes da varidvel resposta,
X ¢ uma matriz de dimensdo n X (p+1) das observagdes das varidveis explicativas, associada
a um vetor B = (Bo, B1,..,Pp) de p+1 parametros € & ¢ um vetor de erros aleatorios com
distribui¢do que se supde N(0,a2I). No entanto, McCullagh & Nelder (1989) salientam que
varios modelos ndo lineares ou ndo normais, mas com uma estrutura de regressao linear, ja
tinham sido desenvolvidos para fazer face a situagdes que ndo eram adequadamente
explicadas pelo modelo linear normal, como o modelo complementar log-log para ensaios de
diluigdo (Fisher, 1922), o modelo probit (Bliss, 1935), o modelo /ogit para proporcdes
(Berkson, 1944; Dyke and Patterson, 1952), os modelos /og-lineares para dados de contagem
(Birch, 1963) ou os modelos de analise de sobrevivéncia (Feigl & Zelen, 1965; Zippin &
Armitage, 1966; Glasser, 1967).

A extensdo mencionada ¢ feita em duas dire¢es (Turkman & Silva, 2000):

i) — A distribuicao da variavel resposta ndo tem que ser normal podendo ser qualquer

distribui¢do da familia exponencial;

ii) — Embora se mantenha a estrutura de linearidade, a funcdo que relaciona o valor
esperado da varidvel resposta e o valor das varidveis explicativas pode ser qualquer funcao

diferenciavel.
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Os MLG's, pressupdem que a distribuicdo da variavel resposta Y pertence a familia
exponencial cuja funcdo densidade de probabilidade, ou fun¢do massa de probabilidade, pode

ser expressa da seguinte forma

y6-b(6)

f16,0) = exp[——=+ c(y, D)]. (3.1

a(6)

onde 0 6 ¢ o pardmetro canénico (natural)’ que representa a localizagdo e o @ é designado
por parametro de dispersdao e representa “a escala exigida para produzir erros padrdo
seguindo uma distribui¢do pertencente a familia exponencial de distribui¢oes ...” (Hardin &
Hilbe, 2007). As fungdes a(.),b(.) e c(.) sdo fungdes reais conhecidas e especificas para

cada distribuicdo que definem os varios membros da familia.

A distribui¢do normal ou Gaussiana, a Poisson, a binomial, a exponencial, a gama, a
Gaussiana inversa, a geométrica e a binomial negativa, sdo alguns exemplos de distribuigoes

que pertencem a familia em estudo.

Se Y ¢ uma variavel aleatoria com uma distribui¢do que pertence a familia exponencial,
entdo, a média e a variancia, sdo dadas respetivamente, por E[Y] = u=b (8) ¢ Var [Y] =
b" (8)a(®), onde b (8) e b () sdo a primeira e a segunda derivadas de b(8),

respetivamente.

A média ¢ uma func¢do de 6, enquanto que a variancia ¢ o produto de duas funcdes: de
localizagdo e de escala. O termo b~ (8) designa-se por fun¢io de varidncia que se costuma

representar por V(u) e descreve de que forma a variancia se relaciona com a média.

A distribuigdo Gaussiana, é um caso particular, em que b~ (6) =1, e portanto, a

variancia ¢ independente da média.

Em muitas situac¢des, a fun¢do a(@) é da forma %, onde w € um peso constante

conhecido.

5 e . . .
Também ¢ conhecido como pardmetro de localizagdo.
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311 Componentes de um modelo linear generalizado
Os MLG’s sdo caracterizados por trés componentes distintas (McCullagh & Nelder,
1989):

i) — Componente aleatoria que identifica a variavel resposta Y e especifica uma

distribuicdo Y pertencente a familia exponencial;

ii) — Componente sistematica que especifica as variaveis explicativas do modelo e

considera uma combinacdo linear dessas variaveis;

iiil) — Funcdo de ligacdo que estabelece a ligagdo entre a componente aleatéria e a

sistematica.
Componente aleatoria

Dado o vetor de covaridveis X = (x4, ..., x;,) a componente aleatéria de um MLG

refere que a distribuicdo de Y condicionada por X pertence a familia exponencial com
E;|X) = p;= b (6;) parai =1,..,n.
Componente sistemdtica

Num MLG o valor esperado u; e o preditor linear n; = X! B estdo relacionados pela
equagio u; = h(n;) = h(XTB), com n; = g(u;), em que’ ¢ uma fungio mondtona e
diferenciavel, g = h™! ¢ a funcdo de ligacdo, f é um vetor de pardmetros, X; ¢ o vetor de

covariaveis.
A funcdo de ligacdo

A fungdo de ligagdo, g = h™! é uma fun¢io monodtona e diferenciavel que relaciona o

valor esperado da variavel resposta Y, E[Y] = u, com o predictor linear n = g(u).

Os casos em que o preditor linear coincide com o pardmetro candnico €, ou seja,
0; = n;, implica manifestamente que 8; = X' B, a fungdo de ligagdo chama-se fungdo de
ligagdo canonica (Turkman & Silva, 2000). As fungdes de ligagdo canodnica mais utilizadas,

nos MLG’s, sdo descritas na Tabela 1.
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Tabela 1 Fung¢des de ligagdo canénica para os MLG's

Familia Ligacéo Funcéo variancia
Normal n=u 1
Poisson n=logu u
Binomial n = log(u/(1 —w) p(l—p)
Gama n=u? u?
Gaussiana Inversa n=pu? ul

Fonte: Faraway (2006, Table 6.1, p. 128)

312 Estimacéo dos parametros

Estimacdo do vetor de parametros 8

Varios métodos podem ser aplicados para estimar o vetor dos pardmetros f do MLG,
como o método bayesiano ou a estimacdo-M, no entanto, o método da méaxima
verosimilhanga (MMV) é o método mais frequente. A estimacdo dos parametros de regressdo,
os testes de hipoteses sobre os parametros do modelo e a qualidade de ajustamento do modelo
sdo, em geral, baseados na verosimilhanca. Este método, fornece estimadores consistentes,
assintoticamente eficientes e com distribuicdo assintoticamente normal (Turkman & Silva,

2000).

Maximizar a fun¢do de verosimilhanga ¢ equivalente a maximizar a /og-verosimilhanga.
O logaritmo da fun¢ao de verosimilhanca, como fungio de 3, ¢ dado por

I L(B) = Ty {02200 4 ey, 0,w) J =B L (B). (32)

wi (¥i6i—b(6;)

5 + ¢(y;, @, w;) é a contribui¢do de cada observagdo y; para a

em que [; (B) =
verosimilhanga. Os estimadores de maxima verosimilhanga para [ sdo calculados como

solucdo das equacdes de verosimilhanca
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oup) _ yn 9L _ .

ou(B) _ 0Li(6y) 96i(uy) dui(mi) 9ni(B)
9B; 26;  ou;  omy  AB;

sendo que

(0160 _ (yi_bl(e")) _ wiyi—u)

60i 1) [0)
Ui _ y7cpy — wivar (v
19— () = M
ani(B)
\ 9Bj Y
Desta forma, temos
L) _ wi (vi—ui) 0 i
0B; - [} w;var (Y;) 9n; Xij (33)

e as equacgdes de verosimilhanga para § sdo obtidas por

n OimHdzij opi _ o . _
i=1 var (Yl) anl O) - ]) ceey p- (3.4)

As equagdes de verosimilhanga sdo, de um modo geral, ndo lineares o que torna
ncessario a utilizagdo de métodos iterativos para a sua resolucdo. Na resolu¢do numérica
destas equagdes de verosimilhanga pode-se utiliza o método de scores de Fisher. A funcdo

score ¢ dada por

s(B) = 57 = Sasi (B). (3.5)

aL(B)
em que S; = .
Portanto, o elemento genérico de ordem j da funcdo score é

n imH)Xij du;
=1 var (v om (3:6)

A matriz de covariancia da fungdo score € a matriz de informacao de Fisher /() dada

por
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1) = E [— a;—(ﬂ. (3.7)

Para obter I() € necessario considerar o valor esperado das segundas derivadas de

L(B),

_ 6zli _ XijXik % 2
E (aﬁjaﬁk> - vary) (6m) ‘ (3-8)
Na forma matricial I(8) = XTWX, em que W é a matriz diagonal de ordem 7 ¢ o i-
¢simo elemento ¢ dado por
(a“‘)z L((.,”l)z

W= o =g (3.9)

A estimativa de maxima verosimilhanga de f§ na (k+1)-ésima iteracdo ¢ dada por
BEHD = (xTw R x)~1x T (kg () (3.10)
em que u & um vetor com elemento genérico

k) _ 00 uy 2 9
u = i) o ‘<k (3.11)

O elemento genérico de W contém @, no entanto, este parametro ndo ¢ utilizado para o
calculo de f**D o que permite considerar @ = 1, quando se esta a calcular as estimativas de
B. Assim sendo, ¢ irrelevante, o conhecimento ou ndo do parametro de dispersdo, para a

estimativa de £ .
Estimac&o do parametro de dispersdo

O parametro de dispersio @, pode ser estimado usando o método da maxima
verosimilhanga ou o método dos momentos. No entanto, existe um método mais simples,
baseado na distribuicdo de amostragem, para grandes valores de dimensdo da amostra n, da
estatistica de Pearson generalizada, que d4 geralmente, bons resultados (Turkman & Silva,

2000). O parametro pode ser estimado por

_+ \yn wi(yi—fi)?
o) e an (3.12)
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sendo @ um estimador de @. Para grandes valores de n tem uma distribui¢do aproximada de

um X2 com n-p graus de liberdade.

313 Modelo de regresséo de Poisson

Nos modelos analisados neste estudo, a variavel resposta Y sdo dados de contagem, ou
seja, nimero de obitos. Quando temos uma variavel resposta Y representando dados de
contagem, numeros positivos e inteiros, podemos utilizar um modelo de regressao de Poisson
para explicar a relacdo da variavel resposta em funcdo das varidveis explicativas. Os dados de
contagem podem seguir uma distribuicdo de Poisson, ou menos frequente, a binomial
negativa. Se considerarmos que as variaveis Y; sdo independentes e que seguem por uma
distribui¢do de Poisson de valor médio y; e em que In(y;) = X! B comi = 1,...,n, entdo um

modelo de regressao de Poissson ou modelo /og-linear, dado por

i T
filX) = e #y_. =exp {—ex’ﬁ + . X{ B — Iny;! }, yi=01,.., (3.13)

;!
Para o modelo de Poisson a funcdo de ligacdo, ¢ geralmente, a fungdo logaritmica.

No entanto, quando estamos a manusear dados de contagem, o modelo de regressao de
Poisson classico ¢ muitas vezes limitado, porque os dados empiricos apresentam, tipicamente,

sobredispersao.

314 O problema da sobredispersao

A distribuicdo de Poisson assume, teoricamente, que a média e a variancia s2o iguais,
E(Y) =Var(Y) = u, mas em situagdes reais nem sempre se verifica essa igualdade. Em
dados de contagem, as vezes verifica-se que Var(Y) > E(Y), ou seja, existe sobredispersdo
no modelo e neste caso, é necessario alterar a variancia introduzindo um parametro de
sobredispersdo. A sobredispersdo pode verificar-se por varias razdes. McCulagh & Nelder
(1989) explicam que a sobredispersdo pode acontecer porque ha um efeito aleatorio de cada
individuo, ou ha uma tendéncia para as observagdes pertencerem a grupos. Adicionalmente,
este fenomeno pode verificar-se quando os dados apresentam correlagdo temporal (Zeger,

1988; Myers et al, 2010).
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A sobredispersdo pode ser considerada um problema, porque pode inflacionar ou
subestimar os erros padrdo das estimativas, o que pode levar a que consideremos uma variavel
preditora como significativa, quando na realidade o ndo ¢ (Hilbe, 2008). Esta questao pode ser

contornada utilizando a fun¢o de guasi-verosimilhanca (McCulagh & Nelder , 1989)

315 A funcao de quasi-verosimilhanca

O termo funcdo de quasi-verosimilhanca foi introduzido por Wedderburn (1974). A
utilizacdo da funcdo de quasi-verosimilhanga requer a introdugdo de um parametro de

sobredispersdo @ > 1 desconhecido, ou seja, assumir um modelo com
Var(Y;) = oV (w). (3.14)

No entanto, um modelo com estas caracteristicas, ja ndo pode ser escrito na forma da
familia exponencial. Neste caso, o modelo deixa de ser especificado uma vez que
apresentando esses valores de média e varidncia, ndo existe uma distribuicdo conhecida dentro
da familia exponencial ¢ o modelo fica apenas identificado pelo valor esperado e pela
variancia, ndo sendo possivel recorrer a fun¢do de verosimilhanga para fazer inferéncias. Para
definirmos a funcdo de verosimilhanga temos de especificar a distribuicdo das observagdes,
mas a fun¢do de gquasi-verosimilhanca, somente necessita da especificacdo da relagdo
existente entre o valor esperado e a variancia das observacdes (Wedderburn, 1974; McCulagh

& Nelder , 1989).

Considerando o caso em que Y; tem valor médio y; e variancia @V (y;), assumindo que

os valores de Y; sdo independentes. Considerando ainda a variavel

Yi—pi

o (3.15)
que verifica
E[U]]=0
1
var[Ul-] = Q)V—(ﬂ)
L
Vil g 2OV )= imp)oV ) 1

E [3Mi] E @V (u]? oV (py) (3.16)
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Tem-se que U; comporta-se como uma fungao score (ou seja a derivada da funcdo /og-
verosimilhanga), como tal, esperamos que o integral de U; se comporte como uma fungao log-
verosimilhanga. Isto sugere que a funcdo de quasi-verosimilhanca (ou quasi-log-
verosimilhanga) pode ser definida da seguinte forma:

i yi—t
Qluyd) = [, 50 (3.17)

No caso em que temos n observacdes de variaveis aleatorias independentes a fungéo

quasi-verosimilhanga, ¢ o somatorio de cada contribuicdo individual

Q(uiyi) = Xiv1 Qi(uiyy) (3.18)

Num modelo de regressdo de quasi-Poisson o parametro @ ¢ estimado através dos dados
e ndo @ = 1. Utilizando esta estratégia, a estimagdo dos parametros ndo ¢ afetada pelo valor
de @, ou seja, os parametros estimados s3o os mesmos que no modelo Poisson classico mas a

inferéncia ¢ ajustada tendo em conta a sobredispersdo (Zeileis et al., 2008) .

316 O modelo de regressao binomial negativo

Outra forma de resolver o problema da sobredispersdo dos dados, como ja foi referido, é
utilizarmos um MLG binomial negativo. A distribui¢cdo binomial negativa pode ser entendida
como uma mistura das distribuicdes Gama e Poisson (Zeileis et al, 2008), com funcdo

densidade probabilidade dada por

filXx) = Ty+o)  uYigf
L L

Ty vi! (u+6)Yi*8 (3.19)

em que 4 € a meédia, 6 € o parAmetro de forma ¢ [y € a fungdo gama (Myers et al., 2010).

32 Modelos Aditivos Generalizados

No modelo linear generalizado o preditor linear ¢ uma funcao linear de cada uma das
variaveis explicativas Xy, ..., X,,. O modelo aditivo generalizado (MAG) ¢ uma extensdo do
modelo linear generalizado em que o preditor linear ¢ substituido pela soma de fungdes de

suavizagdo ndo paramétricas que sumariam a associacdo entre a variavel resposta e as
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variaveis explicativas (Hastie & Tibshirani, 1986, 1990). No entanto, os modelos
semiparamétricos cujo preditor combina formas paramétricas de algumas das r variaveis
preditoras com termos nao paramétricos das outras (p - r) variaveis sdo também MAG’s. De

uma forma geral, este modelo apresenta a seguinte estrutura

n= g(ﬂ) = ﬁo + lel +-t+ BrXr +f(Xr+1) + +f(Xd) (3~20)

Portanto, os MAG’s permitem especificar a relagdo entre a varidvel Y e as covariaveis,
de uma forma bastante flexivel, e, especificar um modelo em termos de fung¢des suaves, sendo
possivel evitar modelos complexos (Wood, 2006). Os graficos das curvas de suavizacio
proporcionam uma visdo 6tima da relagdo entre a variavel Y e as covariaveis, apresentando as

possiveis ndo lineariedades nas relagdes estudadas.

Os MAG's sdo baseados em fungdes nao paramétricas, chamadas curvas de suavizagao,
que sdo estimadas através de curvas de suavizagdo sobre a varidvel que se deseja controlar.
Estes modelos sdo uma alternativa, quando temos dados que apresentam relagdes ndo-lineares
(Hastie & Tibshirani, 1990). A grande vantagem da utilizagdo destes modelos aditivos ¢ que
podemos utilizar varias transformagdes simultaneamente e sem pressupostos paramétricos em

relacdo a sua forma (Faraway, 2006).

Num modelo classico de regressdo, com n observagdes da variavel aleatoria Y , fazemos
corresponder os pontos das observagdes Vi,V ..., Y, a0s pontos das observagdes de um
preditor X, x4, x5, ..., X,. O algoritmo da regressdo produz uma decomposi¢do sob a forma
y; = y; + &, em que o valor ajustado J; ¢ uma estimagdo da dependéncia sistematica de
y; em x;. Se aplicarmos um método de suavizagdo a esta dependéncia, o resultado do desenho

dos pontos, corresponde a um diagrama de dispersdo com uma linha de suavizacao.

Existem varios métodos de curvas de suavizacdo desenvolvidos. Em qualquer um dos
métodos a suavizagdo € obtida ajustando-se uma curva aos dados de tal forma, que a cada
ponto, a curva dependa somente das observagdes naquele ponto (xy) € em uma vizinhanga.
Buja et al.(1989), referem alguns suavizadores lineares, como por exemplo, a média movel,
locally weighted running line (loess), o método kernel, os smoothing splines. Também
existem métodos de suavizagdo ndo paramétricos, como a mediana moével, em que ndo ¢

possivel desenhar matriz dos suavizadores (Buja, Hastie, & Tibshirani, 1989) , ou ainda, os
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lowess (Cleveland, 1979). Alguns dos métodos, acabados de referir, estdo representados na

Figura 1, para dados do niimero de 6bitos em funcdo dos dias transcorridos.

(a) Loess (b) Cubic spline
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Figura 1 Curvas de suavizagdo do niimero de dbitos por causas respiratérias em idosos em
fun¢do do niimero de dias

321 Média movel

O método da média mével produz um modelo para x; usando a média dos pontos da
vizinhanga N; , que se encontram em torno de x;. Apenas podemos considerar vizinhos
simétricos. O tamanho da vizinhanca N; a considerar, designa-se span ou janela e ¢
identificado por w, que ¢ a propor¢ao do total de pontos contido em cada vizinhanga.
Considere [x] a parte inteira de x e assuma [w,,] é impar, entdo a janela w podera conter [wy, ]

pontos, com ([wy,] -1)/2 pontos a direita ¢ a esquerda de x; e contendo também o x; (Hastie &

Tibshirani, 1986).

Assumindo que os pares de dados sdo ordenados por ordem crescente, a equagdo para o

calculo da vizinhanga de x;
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N; = {max (i - %1)1 —Li, i+ 1., min(i+ %n)} (3.21)

A janela (span) w controla o grau de suavizacdo do resultado estimado, quanto maior

mais suave ¢ a funcao.

3.2.1 O método Kernel

O suavizador de Kernel é um método ndo paramétrico para estimac¢do de curvas de
densidades onde cada observacdo ¢ ponderada pela distancia em relagdo a um valor central. O
objetivo ¢ centrar cada observacdo x; onde se queira estimar a densidade, uma janela que

define a vizinhanga de x; e os pontos que pertencem a estimacao.

O método de Kernel estima uma fungdo “g” de vizinhanga de cada ponto de interesse
X = xg, considerando a média ponderada das observagdes que estdo na vizinhanca do ponto
de interesse, x,. Para estimar uma curva de regressdo por este método, em primeiro lugar,
devemos escolher o tamanho da vizinhanca N; do ponto x, ¢ em segundo lugar, escolhemos
uma funcdo & (denominada por nucleo de Kernel) que pondera o conjunto dos pontos vizinhos

a xy. A vizinhanga N; ¢ denominada parametro de suavizagao.

3.2.2 Locally weighted running-line (loess)

O suavizador linear loess (locally weighted running-line) constréi uma linha baseada
nos minimos quadrados dos pontos da vizinhanga simétrica N; de cada x;. O suavizador loess
¢ considerado uma generalizacdo simples do suavizador da média movel e utilizando os

minimos quadrados em alternativa a8 média em cada vizinhanga.

Esta técnica tende a gerar curvas muito irregulares porque os pontos em uma dada

vizinhanga t€ém pesos iguais (ndo nulos) enquanto pontos fora desta regido tém peso zero.
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323 Spline cubico

O spline cubico ¢ das técnicas mais utilizadas em estudos epidemiologicos que
englobam os efeitos da temperatura e da polui¢do na saude humana (Hu, et al., 2008; Iiiguez,

et a.l,2010; Diaz et al., 2006; Almeida et al., 2010).

Um spline cubico é uma curva construida a partir de sec¢des de polindmios cubicos
unidos, para que a curva seja continua até a segunda derivada. A segunda derivada da fungéo

garante que os polindminos se unam de forma suave.

O fundamento dos splines cubicos ¢ derivar um polindmio de terceiro grau, para cada
uma das seccoes entre dois nos, que sdo o ponto onde os dois splines se encontram, (Hastie &

Tibshirani, 1986:1990; Chapra & Canale , 1987; Wood, 2006).

A Figura 2 (Wood, 2006) mostra um spline que € constituido por 7 secgdes de
polindomios cubicos. Os oito pontos (°) sdo os nds do spline. As linhas retas a tracejado
mostram a inclina¢do do spline nos nos. As linhas curvas continuas sdo fun¢des quadraticas
que correspondem as primeiras ¢ segundas derivadas nos nods: estas linhas ilustram a
continuidade da primeira e segunda derivadas dos nds. O spline da Figura 2 tem segunda

derivada igual a zero no Ultimo no, ¢ um spline natural.

Este spline consiste em dividir os valores da covariavel em intervalos predefinidos e
ajustar um polinémio para cada uma deles, considerando uma propor¢ao do conjunto dos

valores da covariavel para a construgdo da fungdo de suavizagao.

O spline cubico ¢ estimado a partir de todas as fungdes f(x) com segunda derivada que

minimizam a soma dos quadrados dos residuos penalizados, através da equagdo
+00 ,
210 — fa))? + AL If (0)]* dx (3.22)

. R - . b . o
onde A ¢€ o pardmetro de suavizagdo, e o integral fa [f (x)]? dx, é constituido por um

intervalo [a, b] que contém os valores arbitrarios da variavel de suavizacdo x (Hastie &
Tibshirani, 1990; De Boor, 1978). Um método de suavizacdo assume que as observagdes sao
independentes e identicamente distribuidas, e em particular que ndo hé correlagdo temporal

(Maindonald J. , 2010).
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Figura 2 Spline ctibico
Fonte: Wood, 2006, Fig. 3.3, p.122)
Fungoes de suavizacdo com poucos graus de liberdade dificultam a captagdo dos picos
de aumento ou diminui¢do e sdo mais enviesados nestas areas. Com maior niimero de graus
de liberdades e consequentemente mais flexibilidade, podemos reduzir o enviesamento nestas

areas (Peng & Dominici, 2011).

33 Séries temporais

Uma série temporal ¢ uma realizagdo de um processo estocastico, podendo ser definida
como um conjunto de dados recolhidos sequencialmente ao longo do tempo, ndo sendo
necessariamente igualmente espagados. Na maior parte dos procedimentos estatisticos
supomos que as observacdes sdo de uma amostra aleatdria, e portanto, sdo independentes e
identicamente distribuidas (i.i.d.). Uma das caracteristicas mais importantes das séries
temporais, ¢ que, os dados apresentam estrutura de correlagdo, ou seja, dependéncia das
observagdes entre os instantes de tempo. Numa série temporal temos um conjunto de
observacdes {y;:t =1,...,n} em que t indica o tempo em que o dado y, foi observado
(Diggle, 1990) . Uma série temporal pode ser discreta para y, com t = 1,...,n ou continua

paray;comteR.

Enquanto nos modelos lineares generalizados, por exemplo, a ordem das observagoes ¢

irrelevante, na andlise de uma série temporal a ordem dos dados ¢ fundamental. Importa
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também referir, que para esta metodologia a variavel tempo pode ser substituida por outra

variavel como o espago, a profundidade, ou outro conjunto qualquer.

A analise de séries temporais tem como objetivos descrever, explicar, prever e controlar
fatores (Chatfield, 1996), torna-se, entdo, importante descrever a série, ou seja, verificar as
suas caracteristicas. Quando temos duas ou mais variaveis, podemos estar interessados em
verificar se a variacdo de uma série pode explicar a variacdo de outra série. Se a informagao
do passado ou do presente de uma varidvel de interesse contém informagdo para o
desenvolvimento futuro dessa variavel, ¢ plausivel utilizar para previsdo alguma fun¢do dos
dados recolhidos. Podemos ainda controlar fatores, quando geramos séries temporais para

medir a qualidade longitudinal de um fenémeno.

Numa analise de séries temporais pretendemos encontrar o modelo que melhor descreva
o comportamento do fendmeno, ou seja, determinar modelos matematicos que expliquem a
variabilidade dos dados, através de funcdes deterministicas do tempo e das observacdes
passadas, capturando as suas caracteristicas mais relevantes e ainda as suas possiveis relacdes
com outras séries (Shumway & Stoffer, 2011). Para podermos fazer inferéncia sobre as séries,
antes ¢ necessario criar um modelo de probabilidade hipotética para representar os dados,
definindo a familia mais adequada e a partir deste ponto ajustar um modelo que melhor faga
entender o mecanismo dindmico dos dados temporais e estimar os pardmetros. Depois de
encontrado um modelo satisfatorio podemos utiliza-lo de variadas formas com dinamica e

criatividade, dependendo do campo particular de aplicagdo (Brockwell & Richard, 2002).

Quando assumimos um modelo univariado (Johnston & DiNard, 2007), o
comportamento de y; ¢ apenas explicado pelos seus valores passados e pelos valores passados
e presentes de um erro estocastico, evoluindo segundo um processo de ruido branco, &, como

mostra a equagao
Zr = f(Ze—1)Zt—2, ) E0» Et—1y ), COM & ~ 1.1.d.(0,02), (3.23)

em que ¢ é a variancia dos erros aleatorios.
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3.3.1 Estacionariedade

Matematicamente, diz-se que uma série temporal ¢ estaciondria se a distribui¢do
conjunta de n observagdes, {Zi11, Z¢42, -, Zt4n > considerando a realizagdo da série temporal
nos tempos t+ 1,t+2,..,t+n, permanecer a mesma para um outro conjunto de

n observagdes desfasado k unidades de tempo.

Uma série temporal diz-se francamente estacionaria, na pratica trata-se de uma assuncao
mais facil de garantir, se apresenta uma média e variancia constantes no tempo e a correlagdo
entre as observacdes, para os diferentes pontos no tempo, ¢ unicamente dependente dos
desfasamentos. Por outras palavras podemos dizer que uma séric z; ¢ um processo
estritamente estacionario, se E[z; ] = u ndo depende do tempo t a autocovaridncia
Cov[Zz¢4k, z:] depende unicamente de k para todo o t (Brockwell & Richard, 2002; Bisgaard
& Kulahci, 2011).

A aplicacdo de modelos autoregressivos (AR) e de média movel (MA), que sdo

descritos na proxima secgdo, requer estacionariedade.

Para dados ndo estaciondrios existem varios métodos de transformagdo para que se
tornem estacionarios. Por exemplo, se a varidncia ndo € constante podemos extrair o
logaritmo ou uma poténcia da série; se existir tendéncia pode-se ajustar o desvio por uma
curva, subtraindo o valor da curva a série; ou aplicar métodos de diferenciacdo, que recorrem
ao operador desfasamento. Tal permite-nos identificar a classe de modelos ARIMA, uma

extensdo dos modelos ARMA apresentados na sec¢do 3.3.2. para processos ndo estacionarios.

De facto no contexto de séries temporais, o operador desfasamento ou lag operator, tem
um papel importante. Quando aplicado a uma série temporal, o operador de desfasamento, L,
atrasa-a ou desfasa-a um periodo considerado. Por exemplo, quando temos um lag 1, L(z;) =
Ze_q, para L? (z,) = L[L (z,)] = L (z,—1) = Z;_,. Como este operador é comutativo com a
multiplicagdo, L (Bz,) = BL(z;) = Bz;—4, e distributivo relativamente a adigdo, L (z; +
X¢) = Z;_1 + X;_1, a sua forma geral, com k inteiro ¢ dada por L* (z,) = z,_; (Hamilton,

1994).
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332 Modelos estacionarios ARMA

Modelos autoregressivos AR(p)

Para os modelos autoregressivos de ordem p, AR (p), o valor Z; ¢ uma func¢ao linear das
observagdes passadas desde Z;_; até Z;_,, e de uma fungdo aleatoria &, que € o ruido branco.

Os modelos AR(1) e AR(p) sdo dados pelas equagdes as diferengas estocasticas:
AR(]) Zt - let—l + St (324)
AR(p) N Zt = let—l + (Z)zZt_Z + b + (Z)pZt_p + Et (325)

em que & ¢ um termo independente de Z;_, para Vk = 1 e¢ assume-se que os & ndo estdo
correlacionados, tém média E[s; ] = 0 e variancia constante Var [e; ] = 2. A ordem de
autoregressdo depende do valor mais antigo p. @; , i = 1,..,p sdo os coeficientes de
regressdo estimados a partir dos dados. O termo (auto)-regressivo significa que existe uma
regressdo em si mesmo, através de observacdes anteriores. Por exemplo, se tivermos um
modelo AR (1) representado por Z; = @,Z;_1 + &, a observagdo corrente Z; ¢ o resultado
de uma regressdo da observagdo anterior Z,_; (Brockwell & Richard, 2002; Bisgaard &
Kulahei, 2011). Para modelos univariados a série ¢ explicada pelos seus valores passados, nos
multivariados ou causais a série ¢ explicada pelos seus valores passados mas também pelos

valores passados de outras variaveis.
Modelos de média mével MA(Q)

Nos modelos de média movel de ordem g, MA(q), o valor presente Z, ¢ uma fungdo
linear de & mais os valores passados dos erros desde &4 at€ &, . Os modelos MA sdo
“médias” dos termos passados e presente do ruido branco (Bisgaard & Kulahci, 2011, p. 60).

Este processo ¢é representado pelas equagdes:
MA(]) . Zt = & — Hgt—ll (326)
MA(q) Zt = gt - ngt—l - ngt_z _ Hqgt_q (327)

Os coeficientes 6;, i = 1,...,q sdo parametros determinados pelos dados e o sinal

negativo ¢ convencional.
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Os modelos AR e MA sdo casos particulares dos modelos mistos ARMA (p, g),

descritos seguidamente.
Modelos mistos ARMA(p, )

Finalmente a combinag¢do dos modelos AR(p) ¢ MA(q), sdo os modelos mistos
ARMA(p,q), o valor presente de Z; ¢ uma funcdo linear dos valores passados da série e dos

valores passados dos erros. @; e 8; sdo os coeficientes de regressdo constantes e reais.

Zt = @1Zt_1 + ()bZZt—Z + .-+ (Z)pZt_p + Et - ngt—l - 9281'—2 SeelT qut—q (328)

333 As funcdes de covarancia e correlacdo

A maioria dos processos fisicos apresenta uma certa inércia, sem alteragcdes bruscas.
Este comportamento dos processos combinado com a frequéncia da amostragem, em muitas
situagdes, torna as observacdes consecutivas, correlacionadas entre si. Tal correlacdo entre as

observacdes consecutivas ¢ chamada de autocorrelagdo (Bisgaard & Kulahci, 2011) .

Na sec¢do 3.3.2, uma série temporal z; foi definida como um processo francamente
estacionario (ou estacionario de 2* ordem) se tem uma média e uma variancia constantes ao
longo do tempo ¢. Quando temos duas variaveis aleatérias X ¢ Y, em geral, define-se a

covariancia como,

Cov(X,V) =E[(X-EX))(Y-EM))] . (3.29)
E a correlagdo entre X e Y ¢é dada por,

Ccov(X,Y)
\/; \/; (3.30)
X0y

A correlacdo entre X e Y também pode ser observada através de um grafico de

Corr (X,Y) =

dispersao.

No contexto de séries temporais, pretende-se definir é a co-variancia entre Z; € Z;

sendo E[Z;] = E[Z;4x] = u Vt, k.

Por conseguinte, tem-se
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Cov(Zisio Z0) = E[(Zesr — W) (Z: — 0)]. (3.31)

A funcgdo de autocovaridncia pode entdo ser escrita como uma fung¢ao do lag k

v(k) = E[(Zesr — W (Ze — W] (3.32)
A varidncia para séries temporais pode ser obtida como y(0). De forma analoga a
equagao (3.35), a funcdo de autocorrelagdo (FAC) para séries temporais ¢ dada pela equagado

_ vl v
pk) = VrOVy(© ~ ¥(0) (3.33)

Os coeficientes de autocorrelagdo assumem valores entre -1 € 1. A fungdo p(k) da-nos
as autocorrelagdes para os diversos lags, dando uma visdo util, principalmente se representada

graficamente.

Considere-se uma série temporal estacionaria modelada através de um processo ARMA.
A identificacdo do modelo especifico ¢ determinada examinando a FAC e a funcdo de
autocorrelacdo parcial (FACP). A FAC providencia informag@o consideravel sobre a ordem
de dependéncia quando a série ¢ um processo de média mével MA. Se o processo ¢ um
ARMA ou AR, a FAC por si s6 diz-nos muito pouco sobre a ordem de dependéncia. A fungao
de autocorrelagdo parcial (FACP) entre as variaveis Z; e Z;,, € mais apropriada,

principalmente, para a identificacdo de um processo AR(p).

A fungdo de autocorrelagdo parcial mede a correlagdo (ou autocorrelagdo) adicional

entre Z e Z;,; depois de removido o efeito linear das observagdes intermédias.

3.4 Séries temporais para dados de contagem

Os modelos ARMA (e ARIMA), anteriormente apresentados, assumem que os dados

observados sdo provenientes de uma distribui¢do Gaussiana.

Em alguns estudos para dados de contagem, por vezes ¢ ignorado que os dados seguem
uma distribuigdo de Poisson e estes sdo tratados como gaussianos, utilizando técnicas ARIMA
(Saez et al., 1995; Ortiz et al, 1997; Miron et al., 2010). Estas abordagens falham na
adequagdo do modelo a dinamica dos dados ou na distribuicao natural dos dados de contagem
(Brandt & Williams, 2001). Para estudar séries temporais de dados de contagem, Brandt &

Williams (2001) propdoem o modelo linear autoregressivo de Poisson (PAR — Poisson
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Autoregressive Model) para dados estacionarios. Para dados ndo estaciondrios, Brandt &
Williams (2000) propdem o modelo PEWMA - Poisson exponencial weighted moving

average model. Estes dois modelos permitem a sobredispersao dos dados.

Uma abordagem alternativa para lidar com a sobredispersdo, o efeito de contagio ou
correlacdo entre os dados de contagem ¢ estimar um modelo generalizado binomial negativo

ou modelo GEC — generalized event count model (King, 1989).

34.1 Modelo de Poisson Autoregressivo — PAR(p)

O modelo autoregressivo permite um efeito causal dindmico, impondo restricdes de
estacionariedade. O modelo PAR assume uma distribuicdo de Poisson para a varidvel
dependente, no entanto, o modelo inclui efeitos aleatorios com distribuicdo gama para
permitir a sobredispersdo, sendo a distribui¢do final dos dados a binomial negativa. Este
processo ¢ fundamentado na estatistica bayesiana. Trata-se de um modelo de espago de

estados, que pode ser descrito pelas equacdes seguintes:
Equag¢do de medida: y,|m; ~ P(m;) (3.34)
Equacao de transicao: m; = Zlepth_i + (1 - lepi)u (3.35)
onde 4 = exp(X,6) indentifica a variavel de estado.
Priori conjugada: my| Y1~ T (64—1Mt_1,0¢—1), M_q; > 0,00, >0 (3.36)

onde m¢_y = E[y¢|ye—1] € 0r—1 = Var[y|ye-1]-

Nas equacdes (3.34) a (3.35) y; € a variavel resposta no tempo z, m; ¢ a média
condicionada ao passado do processo linear AR da equagdo (3.35) sendo o pardmetro Poisson
no tempo ¢, p identifica a ordem da componente, p; ¢ o parametro autoregressivo para o lag i,
X; € o vetor das covariaveis indexadas ao tempo t, Y;_1 = Vo, V1, -» Vi—1; Xo» X1, - Xt—1)
identifica todo o “passado”, ou seja todos os valores observados das variaveis dependentes e
independentes. § é o vetor dos pardmetros de regressdo e o; ¢ o parametro de dispersdo. A
variavel de contagem Y; ¢, deste modo, uma fun¢do linear dos valores desfasados da varidvel
resposta ¢ uma fungdo exponencial das covariaveis. Além disso, o exponencial da fungdo

linear ¢ ponderado para ter um efeito tanto menor quanto maiores forem os parametros

39



autoregressivos. Estas caracteristicas forcam a que o modelo seja estacionario e impedem a
previsdo de valores a partir da tendéncia (Brandt & Williams, 2001; Forgaty & Monogan,
2012).

Quando a série ¢ estacionaria, tal pode por exemplo, ser verificado através do
correlograma (ou FAC), pode-se adotar um modelo PAR. Se a série for ndo estacionaria
sugere-se a aplicacdo de um modelo PEWMA (Brandt & Williams, 2001), apresentado na
seccao 3.4.2..

Faz-se notar que a interpretagdo do modelo PAR(p) difere da dos modelos de Poisson
ou Binomial Negativo, uma vez que o primeiro modelo permite identificar o “efeito a curto
prazo” de mudangas de X; sobre o nimero médio de contagens no tempo t. Por outras

palavras, este efeito que ¢ dado pela expressao

(1-3F, p;) exp(X,6)5 , (3.37)
identifica o impacto imediato no tempo ¢ de uma unidade de mudancga na covariavel.
Por outro lado, o “efeito a longo prazo” dado por
exp(X:6)6 , (3.38)

identifica o efeito total, ndo considerando as observacdes passadas. Esta situagdo ocorre
também no modelo de regressdo de Poisson standard, para o qual “o efeito a curto prazo” e “o

efeito a longo prazo” coincidem.

342 Modelo de Poisson de médias modveis
exponencialmente ponderadas - PEWMA

O modelo PEWMA - Poisson Exponentially Weighted Moving Average, fundamentado
nos estudos de Harvey & Fernandes (1989), trata-se de um modelo de espaco de estados que
assume um processo latente dindmico subjacente que é continuo e este processo continuo ¢
mapeado sobre a variavel observada discreta. O valor médio varia ao longo do tempo ¢ na
interpretagdo do modelo dindmico, o parametro de interesse descreve a quantidade de

variagdo ao longo do tempo da média (Brandt & Williams , 1998;2000).

40



Os proponentes deste modelo consideram que a regressdo de Poisson cléssica ¢ um caso
especial do modelo PEWMA e o impacto das covaridveis tem a mesma interpretacdo dos

coeficientes do modelo estatico de regressao de Poisson ou binomial negativo.

Os valores observados no tempo ¢ seguem uma distribui¢do marginal de Poisson,

Yt ,—
pltehe

Pr(yelue) = (3.39)

yi!
onde o parametro y; identifica a taxa média ndo observada para a contagem de tempo t.

Este processo tal como o seu homoélogo PAR ¢ fundamentado na estatistica bayesiana.

O modelo pode ser descrito pelas equacdes seguintes :

Equag¢do de medida: y;|u; ~ P(u) € py = ui—, exp( X;6) (3.40)
Equagdo de transicao: u; = e"tpy_1m; (341
Priori conjugada: p;i_; ~T (az_1,bi—1) (3.42)

Nas equagdes acima § € o vetor dos coeficientes, X; ¢ o vetor das varidveis explicativas
e Ui_; € a componente de variagdo no tempo. Esta componente ¢ estimada pelo filtro de
Kalman e representa as contagens observadas a priori no tempo t — 1, ou seja, ¢ uma média
suavizada das observagdes anteriores. O mecanismo estocastico para a transicdo nas séries
temporais do tempo t — 1 para o tempo t ¢ dado pela relacdo entre y;_; e tt. A dindmica da
média é entdo descrita pela equagdo (3.41), onde 1, segue a distribuigdo beta S (wa;_,, (1 —

w)a;_,) na qual o pardmetro w captura o desconto nas observagdes para o calculo da média.

As variaveis 7, e 1, parametrizam a taxa de crescimento no periodo t, assegurando que

U > 0. Das propriedades da distribui¢ao beta, conclui-se que E[7;] = w para todo .

343 Modelo lagged Poisson

O modelo de regressdo de Poisson standard, tal como ja referido, pode ser

representado pela parametrizacao

1= exp(X.6).
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No entanto, este modelo assume erradamente que as observagdes sdo independentes.
Em varios estudos bioclimaticos, se os dados sdo uma série temporal, ¢ incluida uma variavel
dependente desfasada (Pollins, 1996) ou uma variavel preditora desfasada (Almeida et al,

2010; Peng & Dominici, 2011; Monteiro et al., 2012).

Como alternativa aos modelos PAR(p) e PEWMA, surge entdo o modelo de regressao
lagged de Poisson (ou Poisson com desfasamento nos regressores), que se pode apresentar da

seguinte forma
Y; ~ P (u¢) onde iy = exp (X6 + pz;_1) (3.43)

O modelo de lagged Poisson assume que o efeito de um aumento em uma unidade na
variavel x;_, num determinado dia, estende-se até k dias para o futuro. Sendo este modelo
mais adequado a realidade, assumindo o descrito na frase anterior, ¢ necessario termos

disponiveis os dados diarios da variavel x;_, (Peng & Dominici, 2011).

Em termos mais genéricos, para um modelo que envolva observagdes da covariavel até

os p dias anteriores, a média pode ser escrita como

exp (X6 + pye—1+ -+ pYe—p) (3.44)

De acordo com os autores Brandt & Williams (2001), a desvantagem deste modelo
passa por implicar uma taxa de crescimento ndo-nula para a média condicional. O coeficiente
p deixa de representar um coeficiente de correlag@o e passa a representar um valor para a taxa
de crescimento. Este tipo de modelos sdo entdo mais adequados para dados ndo estacionarios.

Os modelos PEWMA e lagged Poisson assumem que as observagdes sao dependentes.
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CAPITULO IV

4  DESCRICAO DOS DADOS E RESULTADOS

4.1 Area de estudo

[ Limite de Portugal [ | Limite de concelhos
[ Limite da Gamp Limite de freguesias
Fonte: CAOP 2011

Figura 3 Limites administrativos da Grande Area Metropolitana do Porto
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A GAMP situa-se no Litoral Norte de Portugal e agrupa 16 concelhos numa area de
2089 km?. Tem uma densidade populacional proxima de 1098 hab/km? que totalizava
2294741 habitantes, em 2011. A GAMP compreende a area do Grande Porto e de Entre
Douro e Vouga. A 4area do Grande Porto ¢ constituida pelos concelhos de Espinho,
Gondomar, Maia, Matosinhos, Porto, Pévoa de Varzim, Santo Tirso, Trofa, Valongo, Vila do
Conde e Vila Nova de Gaia. A 4area de Entre Douro e Vouga compreende os concelhos de
Arouca, Oliveira de Azeméis, Santa Maria da Feira, Sdo Jodo da Madeira ¢ Vale de Cambra.
No ano de 2007 a GAMP era constituida apenas por catorze concelhos, Figura 3, ainda ndo

agrupava os concelhos Oliveira de Azeméis e Vale de Cambra.
Dados da saude e ambientais

Os dados estatisticos para a concretizagdo deste projeto foram fornecidos pelo
Departamento de Geografia da Faculdade de Letras da Universidade do Porto, local de

realizacdo do estagio. De forma indireta estes dados foram cedidos pelas seguintes entidades:

- a base de dados sobre a mortalidade registada entre os anos 2002 e 2007, foi
cedida pelo Instituto Nacional de Estatistica e inclui registos diarios de mortalidade
e de internamentos (2002-2007), realizados em quatro hospitais da Grande Area

Metropolitana do Porto (GAMP);

- os dados didrios meteorologicos, relativos a temperatura e humidade relativa,

foram cedidos pelo Observatorio Meteorologico da Serra do Pilar;

- ¢ os dados da concentragdo de poluentes atmosféricos, ozono e PM;, foram

cedidos pela Agéncia Portuguesa do Ambiente.

No nosso estudo, uma outra variavel importante ¢ a temperatura aparente (HI — Heat
index) que representa o efeito da exposi¢do a temperatura que ¢ sentida, normalmente, nas

~ . T 6 .
estagdes mais quentes. O indice de temperatura aparente’ foi calculado de acordo com a

© Existem outras formulas para calcular a temperatura aparente. Por exemplo, Kalkstein & Valimont (1986, p.843) , apresentaram a
seguinte equagdo: AT = —2.653 + (0.994 T,) + 0.368(T,)?, onde AT=temperatura aparente (°C), T,= temperatura do ar (°C) e T,=
orvalho (°C).
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formula apresentada por Rothfusz (1990), onde 7 ¢ a temperatura do ar em °C e R ¢ a

humidade relativa em %:

HI = —42.379 + (2.04901523 * T) + (10.14333127 * R) — (0.22475541 = T *
R) — (6.83783 * 1073 % T2) — (5.4481717 * 102 % R2) + (1.22874 1073 * T2 x R) +
(8.5282 x 10™* * T x R?) — (1.99 * 107® « T2 x R?)

Os métodos estatisticos utilizados foram variados e incluem os modelos lineares
generalizados, os modelos aditivos generalizados e os modelos de regressdo de séries
temporais. Nos modelos apresentados neste projeto, a variavel resposta sio dados de
contagem, uma vez que identifica o numero de Obitos. As variaveis explicativas sdo a

temperatura aparente, a concentragdo de ozono e a concentragao de PM, .

A variavel de interesse, a mortalidade, é presumivelmente afetada pela temperatura

aparente e por agentes de polui¢ao.

Os modelos foram ajustados pela sazonalidade, com a analise limitada as estacdes de
verdo que compreende os meses de junho, julho e agosto. A analise foi efetuada com recurso

ao software R (The Comprehensive R Archive Network: http://cran.r-project.org/).

4.2 Analise descritiva

Numa fase inicial do trabalho, fez-se uma analise descritiva das quatro principais
variaveis envolvidas no estudo, para os verdes dos anos de 2002 a 2007. A Figura 4 ¢ a
Tabela 2 apresentam as principais estatisticas descritivas para os verdes dos 6 anos envolvidos

no estudo.

Os graficos boxplots apontam observacdes aberrantes (outliers) em todas as variaveis.
Comparando os verdes dos 6 anos em estudo, o maior nimero de oObitos foi registado em
2006, com um maximo de 59 ¢ um minimo de 9 6bitos (M = 26.75, DP = 8.38), no entanto, o
ano de 2003 registou valores médios mais elevados (M =28.41, DP = 6.37), com um maximo
de 49 e um minimo de 15 6bitos. O ano de 2003 foi um dos ultimos anos afetados pelas ondas

de calor.
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A temperatura aparente apresentou o valor médio mais alto (M = 29.20, DP = 6.48) no
ano de 2006, o valor maximo de 55.10 °C no ano de 2005 ¢ o valor minimo mais elevado de

20.70 ° C no ano de 2004.

A concentracdo das particulas PM;, registou no ano de 2005 o valor médio mais
elevado (M = 51.33, DP = 24.36), assim como o valor minimo mais elevado, 15 pug/m3,
enquanto o seu valor maximo, 126 pg/m3, foi registado no ano de 2002. A concentra¢do do
poluente ozono (03) apresentou valores médios mais elevados no ano de 2006 (M = 54.22;
DP = 20.85), com um valor maximo de 92 pg/m3 no ano de 2003 ¢ um valor minimo mais

elevado, 23 ug/m3, no ano de 2005.
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Figura 4 Graficos boxplotpara a mortalidade, a temperatura aparente, as PM{( e 0 0zZono,
nos verdes de 2002 a 2007
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Tabela 2 Estatistica descritiva para as varidveis mortalidade, temperatura aparente,
concentragio de PM; ¢ e concentragio de ozono

2002 2003 2004 2005 2006 2007
Numero de | Média 26.61 28.41 25.79 24.66 26.75 25.59
obitos desvio-
5.35 6.37 5.46 5.31 8.38 6.83
padrdo
Minimo 10 15 10 12 9 12
Maximo 39 49 38 39 59 42
Temperatura | Média 24.77 27.73 26.87 28.57 29.20 26.16
aparente (eC) | desvio-
P (=C) 5.13 8.52 4.23 6.93 6.48 5.53
padréo
Minimo 15.10 15.40 20.70 18.80 16.80 16.20
Maximo  39.60 54.80 39.80 55.10 47.10 45.50
PM,,(pg/m3) | Média 46.66 45.36 51.33 44 .85 27.11 27.11
desvio-
20.20 24.75 24.36 21.37 10.84 10.84
padréo
Minimo 10 11 15 8 11 11
Maéximo 126 111 123 116 56 56
05(ng/m3) Média 42.66 47.99 41.82 54.22 45.75 45.75
desvio- 14.29 13.34 15.68 20.85 13.28 13.28
padrao
Minimo 18 18 20 23 21 21
Maximo 80 92 87 59 87 87
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Para as analises que se seguem foi utilizada uma amostra restrita ao verao de 2006, uma

vez que este foi 0 ano que apresentou o maior niumero de 6bitos, de entre os verdes dos anos

2002 a 2007. Nesta andlise exploratoria analisamos a relagdo entre as varidveis através do

grafico de dispersdo e do teste

de correlacdo de Pearson.

o
° N o ©
— o]
8 o ® ° g ] o °
= o Qo 3] = o
3 o °% og 2° ¢ ° 3 8- °°%3
] [e] [} o
g ° 5%8o 2 o | é) . ®, °
] & 88040 §0 o 1] © %0"0° o
) % o ) o o ¢®o 8 oo
S —o & o8P IS < o ©
S 08 & S oo 000
4 S - 08w o =z S °°°°°0c8°
(¢}
o 2]
I I I I I I I I I I I I
10 20 30 40 50 60 10 20 30 40 50 60
Temperatura aparente (°C) PM10 (pg/m”3)
o
— o)
g8 o o
= < 7 o Qo 8 o
8 | o o% 8o &
g °0° o830, ©
o]
o 8 89009 80,0
E o %, o&Be
zZ o 3w So &
S o9
o
I I I I I I
10 20 30 40 50 60

Ozono (ug/m”3)

Figura 5 Diagramas de dispersdo da relagdo da mortalidade com as variaveis temperatura
aparente, concentragdo de ozono e concentragdo de PM .

Tabela 3 Coeficiente de correlagdo de Pearson

Numero de 6bitos Concentracdo  Concentracéo de

de ozono PM10
Concentracao de A44%*% (<.001)
0zono
Concentracao de 30 *(<.01) S55%% (<.001)
PM10
Temperatura aparente | .45 **(<.001) A42%% (<.001) .62%%(<,001)
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Os graficos da Figura 5 sugerem uma associag@o positiva entre o nimero de obitos e as
outras variaveis. A Tabela 3 indica que a mortalidade esta positivamente correlacionada com
a concentragdo de PM;, (r = .30,p < .01), com a concentragdo de ozono (r = .44, p<.001) e

com a temperatura aparente (r = .45,p < .001).

Na Figura 6, estdo representados os graficos das séries temporais das varidveis em
estudo. Esta figura sugere que a mortalidade, a temperatura aparente (°C), a concentra¢do do
ozono (ug/m3) e a concentragdo das particulas PM;, (ug/m?3) comportam-se ao longo do
tempo de forma idéntica. Os graficos desta figura indicam que, em todas as variaveis ha um
grande aumento, um “pico”, no més de julho que parece estar de acordo com a onda de calor
registada entre os dia 7 e 18 deste més. Notando-se outro aumento, mas menos intenso,

durante o més de agosto, que registou uma onda de calor de 2 a 11 de agosto.
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Figura 6 Séries temporais das variaveis mortalidade, a temperatura aparente, concentragio
de ozono e concentragdo de PM .




4.3 Resultados preliminares da modelagdo

431 Modelos aditivos generalizados

Por se tratar de um modelo classico mais abrangente, nesta sec¢do iremos dar maior
énfase ao MAG que surge como uma alternativa para a modelacdo de relagdes nao-lineares
que apresentem uma forma ndo definida, baseando-se em func¢des ndo-paramétricas,
designadas por curvas de suavizagdo (Hastie & Tibshirani, 1990). De forma similar aos
investigadores Basu, ef al. (2008), Almeida et al. (2010), Peng & Dominici (2011) e muitos
outros estudos na area da Bioestatistica, que estudam os efeitos de variaveis ambientais,
como a temperatura aparente, temperatura minima e maxima e os efeitos da polui¢cdo
atmosférica, na saude dos habitantes de grandes centros urbanos, utilizaram os modelos

aditivos generalizados, com a fung¢ao de ligagdo quasi-Poisson.

Nesta analise, utilizamos um modelo aditivo generalizado de regressdo quasi-Poisson
tendo como variavel dependente o ntimero de Obitos e como variaveis independentes a
temperatura aparente, o dia da semana (variavel qualitativa), a concentracdo de PM;, ¢ a

concentragdo de ozono. O dia da semana foi incluido para controlar a tendéncia semanal.

Ha evidéncias, tanto tedricas como empiricas, de que variaveis da satide, como a
mortalidade e a morbilidade, sdo influenciadas por fatores sazonais e outros fatores de
tendencia temporal. Neste caso, ¢ aconselhavel fazer o ajuste das tendéncias temporais. Por
exemplo, o nimero de atendimentos hospitalares ¢ mais alto durante a semana do que ao fim
de semana. Para ajustar esta tendéncia, pode-se acrescentar uma variavel qualitativa para o
dia da semana (Tadano, 2007). Também a concentragdo de poluentes atmosféricos e os
fatores metereologicos variam ao longo do ano, assim sendo, a sazonalidade também ¢ um
fator importante a considerar. Para ajustar esta tendéncia temporal ¢ frequente utilizar um
spline, uma vez que fornece uma apoximacdo do comportamento das funcdes com alteracdes

locais e bruscas (Chapra & Canale , 1987; Peng & Dominici, 2011).

Os MAG's ajustados sd@o modelos semi-paramétricos, com uma funcdo spline aplicada a
temperatura aparente, a concentracdo de PM;, ¢ a concentracdo de ozono. Para controlar a

tendéncia temporal e a sazonalidade e deste modo avaliar a robustez dos resultados obtidos,
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foi incluido o suavizador spline clibico com graus de liberdade aproximadamente igual ao
numero de meses do periodo em estudo na covariavel temperatura aparente (Kelsall, JM,

Zeger, & Xu, 1997).

Na Figura 7 estdo desenhados os splines cubicos para o modelo de regressdo que estuda
a relacdo entre o numero de Obitos e a temperatura aparente para 1, 3, 4 e 8 graus de
liberdade, onde se pode observar um aumento diretamente proporcional da flexibilidade da

curva de suavizacdo com o aumento dos graus de liberdade.
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Figura 7 Splinescubicos para o modelo de regressdo mortalidade total ~ temperatura
aparente, ajustado para 1, 3, 4 e 8 graus de liberdade.

O modelo com 4 graus de liberdade sugeriu melhores resultados. Quando utilizamos 8

graus de liberdade os valores dos coeficientes estimados sdo sobrestimados, tal como refere

(Almeida, et.al. 2010).
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Foram analisados dois modelos que integram a temperatura aparente como covariavel:
a temperatura aparente no dia atual (o modelo com lag () e a temperatura aparente no dia

anterior (modelo com lag 7). O modelo com lag I sugeriu melhores resultados.

A Tabela 4 mostra os resultados dos modelos em estudo. Para a GAMP no verdo de
2006, pelo aumento de 1°C da temperatura aparente a mortalidade aumenta em 2.2 % (95%
IC: 1.4-3.0). Pelo aumento de 1°C da temperatura aparente, observa-se um aumento na
mortalidade de 1.7 % (95% IC: 0.7-2.7), 1.7% (95% IC: 0.5-2.5) e 1.5 % (95% IC: 0.8-2.6),
quando controlado o efeito da concentracdo das PM;,, da concentragdo do ozono, ou da

concentracdo dos dois poluentes em simultaneo, respetivamente.

Tabela 4 % de aumento (Intervalo de Confianga a 95%) na mortalidade pelo aumento em 12
C em média da temperatura aparente (/ag1), ajustado pelos poluentes (/2g0) individuais e em
conjunto, na GAMP?2.

Mortalidade % aumento 1C a 95%
Modelo base: s(temperatura aparente + df = 4)+ dia da semana + 2.2 1.4-3.0
+ s(PM10) 1.7 0.7-2.7
+s(0zono) 1.7 0.5-2.5
+s(PM10)+s(ozono) 1.5 0.8-2.6

2 Modelo ajustado pelo dia da semana

O estudo realizado por Almeida ef al. (2010) que investigaram o efeito da temperatura
aparente na mortalidade, mostrou que para a cidade do Porto, durante os meses de abril a
setembro de 2000-2004, pelo aumento em 1°C da temperatura aparente a mortalidade para
todas as idades e por todas as causas aumentou 1.5 % (95% IC: 1.0 - 1.9). O aumento no valor
esperado da mortalidade no nosso estudo em comparagdo com o valor encontrado por estes
investigadores ¢ justificado pela nossa concentrag@o no verdo de 2006 que registou 3 ondas de

calor, neste periodo.
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Figura 8 Curvas de suavizag¢do para os modelos em estudo

Na Figura 8 estdo representadas as fungdes de suavizacdo para os modelos em estudo. O
grafico da mortalidade versus temperatura aparente apresenta em geral uma forma em V
(imagem do lado esquerdo referente aos registos diarios do ano de 2006), notando-se um
aumento da mortalidade a partir dos 25 °C. Para os dados do verdo de 2006, a imagem do lado

direito sugere um efeito quase linear da temperatura aparente na mortalidade. E notavel para
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todos os modelos, a diferenga entre a representacdo grafica e suavizada dos dados, para os
registos diarios ao longo do ano de 2006, quando comparada com a representacdo dos dados

apenas para o verao de 2006.

432 Modelos para séries temporais

Para as andlises que se seguem também foram utilizados os dados do verdo de 2006. O
correlograma da FAC da Figura 9 sugere que a série ndo ¢ aleatdria, os valores desfasados
estdo correlacionados. Os limites de confianga aproximados de 95% sdo dados por + 1.96 /
Vn, no nosso caso os limites de confianga sdo aproximadamente + 1.96 /+/92 ~ 0.20 e
podemos notar que 3 de entre as 92 observagdes estdo fora destes limites, o que nos leva a

concluir que ndo ha evidéncia para rejeitar a hipotese de que as observacdes ndo sio

independentes.
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Figura 9 FAC e FACP para a mortalidade

Pela analise da Figura 9, pode-se concluir que a FAC decresce exponencialmente para

zero. Relativamente & FACP, esta anula-se a partir de um intervalo maior que 1 (de facto, a
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partir do lag [, as correlacbes parciais caem no intervalo definido como ndo
significativamente diferente de zero). A combinacdo destes dois graficos permitir-nos-iam
sugerir um modelo autoregressivo de primeira ordem AR(1) para os dados da mortalidade. No
entanto, como se tratam de dados de contagem, tal como se explica na Sec¢do 3.4, iremos
recorrer aos modelos PAR(p) ou PEWMA. Mais especificamente, como o grafico para a
mortalidade da Figura 6 mostra que esta série ¢ estacionaria para a média e ndo estacionaria

para a variancia, iremos recorrer ao modelo PEWMA.

4.4 Comparagao dos modelos

Para analisarmos os efeitos especificos da distribui¢do e da dinadmica da mortalidade,

iremos restringir o nosso estudo de comparagéo a quatro modelos plausiveis:

1. Modelo linear generalizado de Poisson

2. Modelo linear generalizado Binomial Negativo
3. PEWMA
4. Modelo Lagged Poisson.

Para simplificagdo da analise avaliamos a relacdo da mortalidade apenas com uma
variavel independente, a temperatura aparente. No que se refere a interpretacdo do valor
esperado dos modelos, Brandt & Williams (2000:2001) referem que para o modelo de
regressdo de Poisson, o modelo de regressdo binomial negativa ¢ o modelo PEWMA, a
mudanca de percentagem no valor esperado pela alteragdo em uma unidade no regressor ¢

dada por

100. (exp(B) — 1) 4.1

Os modelos apresentados no Capitulo 3 permitem estimar o valor esperado do aumento
da percentagem da mortalidade, pelo aumento de um 1°C da temperatura aparente, através das

equacdes da média condicionada (Brandt & Williams, 2001), nomeadamente tem-se

GLM: E[y:|X,] = log(u.) = exp (By + X;f51) 4.2)

onde X ¢ a temperatura aparente.

Lagged Poisson:  E[y; |X;,yi—1] = exp (Bo + Xf1 + pYe-1) (4.3)
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PEWMA: E[}’t |Xt » Ye-1» ""yt—p] = pi—1exp (Bo + X¢B1 +1)n:  (4.4)

Os parametros estimados (e o respectivo erro padrdo) para estes modelos estdo
apresentados na Tabela 5. Para cada modelo estimamos os pardmetros pelo método da
maxima verosimilhanga. Todas as analises efetuadas indicam que o efeito do aumento da

temperatura aparente na mortalidade ¢ significativo.

Tabela 5 Resultados dos modelos Poisson, Binomial Negativo, PEWMA e Lagged Poisson

Poisson Binomial PEWMA Lagged
negativo Poisson
Constante 2.668 2680 e 2.550

Coeficiente estimado 0.021 (0.003)  0.020 (0.004) 0.019 (0.005) 0.025

(0.003)
W 0.68 (0.07)
6 — parametro de dispersio 1 29.61 (9.02)  —--em- 1
N 92 92 92 89
AIC 647.37 623.09 630.96 606.16
Log-likelihood -321.68 -308.54 -314.48 -301.08

O primeiro modelo estimado ¢ o modelo de regressdo de Poisson, que sugere que pelo
aumento de 1°C da temperatura aparente a mortalidade aumenta 2.1%. Em estudos similares
com MLG’s utilizando a regressdo de Poisson, Monteiro, et.al. (2012) analisaram o efeito da
temperatura aparente na mortalidade total, na cidade do Porto, em Portugal, durante a onda de
calor no més de julho de 2006, concluindo que pelo aumento de 1° C na temperatura aparente,
a mortalidade aumenta 0.6 % quando controlado o efeito do ozono e aumenta 0.4%, quando

controlado o efeito das particulas PM;.

O segundo modelo ¢ o modelo de regressdo binomial negativa. O resultado para esta

analise indica que, pelo aumento de 1°C da temperatura aparente a mortalidade aumenta 2.0%.
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O terceiro modelo ¢ o modelo Poisson exponencial de média moével ponderada,
PEWMA, que sugere que pelo aumento de 1°C da temperatura aparente a mortalidade

aumenta 1.9 %.

O quarto modelo é o modelo de regressdao Lagged Poisson, que considera a temperatura
aparente dos dias anteriores como varidvel explicativa. A Tabela 6 apresenta os coeficientes
estimados da temperatura aparente para os modelos dos primeiros 4 lags. Para o modelo do
lag 0, como seria de esperar, o coeficiente estimado ¢ igual ao coeficiente estimado para o
modelo de regressdo de Poisson. O coeficiente estimado para o modelo do lag 1 tem um valor
ligeiramente menor em relagdo ao modelo de com lag 0. No entanto, os valores dos
coeficientes dos modelos seguintes com lag 2 ¢ com lag 3, sdo crescentes. O valor
apresentado na Tabela 5 corresponde ao coeficiente estimado para o lag 3, no qual se verifica
a percentagem mais alta de mortalidade total, 2.5%. De entre os modelos com /ags singulares
na regressao lagged Poisson, o modelo com /lag 3, também foi o que apresentou o menor

AIC.

Tabela 6 Resultados para os modelos singulares da Lagged Poisson

Lags Betas estimados Erro padréo AIC

Lag 0 Temperatura aparente | 0.02086 0.00300 647.37
Lag 1 Temperatura aparente | 0.01979 0.00302 643.41
Lag 2 Temperatura aparente | 0.02165 0.00302 628.69
Lag 3Temperatura aparente 0.02498 0.00303 606.16

Os coeficientes estimados tém valores crescentes aproximadamente até ao lag 3, a partir
do qual os valores dos coeficientes estimados caem rapidamente até se aproximarem de zero,
Figura 10. Por outras palavras, a funcdo do efeito do aumento de 1°C na temperatura aparente
na mortalidade estende-se até 4 dias, contando o primeiro dia como a observagdo no lag 0, de

forma positiva, suave e crescente, comecando a perder forca rapidamente a partir desse dia.
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Coeficientes estimados para a mortalidade

0.015 0.025

0.005

Desfasamento do regressor temperatura aparente

lags

Figura 10 Coeficientes estimados para os primeiros 9 /ags da temperatura aparente da
regressdo LaggedPoisson
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CAPITULO V

5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Conclusodes

As ondas de calor afetam de forma significativa a saide humana, provocando
principalmente danos circulatorios, respiratorios, neuronais € consequentemente levam a um

aumento da taxa de mortalidade.

Referenciando a maxima de George Box, “Essencialmente, todos os modelos sdo
errados mas alguns sdo uteis”, no nosso estudo, os diferentes modelos estatisticos sugerem
valores esperados para a taxa de mortalidade muito proéximos, que variaram de 1.5% até 2.5
%. O que nos leva a concluir que os diferentes modelos estatisticos com maior ou menor
eficiéncia, aproximam-se do valor esperado real, permitindo ao investigador maior

flexibilidade e criatividade na analise estatistica.

Os modelos que pressupdem a independéncia das observacdes, que sdo o modelo de
regressdo de Poisson, o modelo aditivo generalizado e o modelo de regressdo binomial
negativo, sugeriram que pelo aumento de 1°C da temperatura aparente a mortalidade aumenta
2.1%, 2.2% e 2.0%, respetivamente. Estes valores sdo valores muito préximos sugerindo que
podemos utilizar qualquer um destes modelos com algum grau de confianga, para dados de
contagem com as caracteristicas dos dados utilizados neste estudo. Os modelos que
pressupdem que as observagdes sdo dependentes, ou estdo correlacionadas, que sdo o modelo
PEWMA e o modelo de regressdo lagged Poisson, sugeriram que pelo aumento de 1°C da
temperatura aparente a mortalidade aumenta 1.9% e 2.5%, respetivamente. Estes valores
ndo sdo tdo aproximados como os valores dos modelos referidos anteriormente, no entanto, a

diferenca reside na dindmica do modelo lagged.

De acordo com Brandt & Williams (1998; 2000) e considerando que existe dependéncia

temporal, o modelo /agged Poisson ¢ sempre mais eficiente que os modelos de regressdo de
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Poisson e binomial negativo. Os modelos lagged para eventos de contagem sdo geralmente
menos eficientes que o PEWMA. Utilizando o critério de AIC, neste estudo, de facto, o
modelo lagged Poisson mostrou mais eficiéncia que os modelos de regressdo de Poisson e
binomial negativo. No entanto, também mostrou melhor eficiéncia que o PEWMA,

contrariando neste ponto as andlises efetuadas por Brandt & Williams.

Para os modelos estaticos de regressdo de Poisson, de regressdo binomial negativa e
PEWMA a interpretagdo do valor esperado ¢ do efeito imediato da temperatura aparente na
mortalidade (Brandt & Williams, 2001; Forgaty & Monogan, 2012). A omissdo da dinamica
nestes modelos leva a uma subavaliagdo da magnitude da temperatura aparente, uma vez que

ndo leva em conta a dindmica de um aumento futuro no valor esperado da mortalidade.

Uma das desvantagem dos modelos de regressdo de Poisson, binomial negativo e
PEWMA ¢ que ndo permitem estimar o efeito para o futuro, o valor esperado para a variavel
resposta ¢ estatico. Se um modelo dindmico tem realmente precisao, entdo a forma funcional
de obter o resultado esperado do modelo ndo ¢ fundamentalmente correta, se utilizarmos um
modelo estatico (Forgaty & Monogan, 2012; Brandt & Williams, 2001). Modelos de
contagem de eventos estaticos prevém uma média constante, em vez de capturar os efeitos ao

longo do tempo no valor esperado da variavel dependente.

A utilizagdo de um modelo dindmico como a regressdo lagged Poisson mostrou ser o
mais efeciente para dados que apresentem uma estrutura curta de correlagdo temporal, quando

comparado com os modelos regressdo de Poisson, regressdo binomial negativa e PEWMA.

A relagdo entre a poluicdo atmosférica e a mudanga climatica é dindmica. As variaveis
meteoroldgicas diretamente efetadas, de forma mais significativa pela mudanca do clima sdo a
temperatura e a humidade do ar, variaveis que servem de base para o calculo da temperatura

aparente.

Os efeitos do clima na saide humana ¢ um sistema aberto, composto por numerosos
elementos climaticos, que atuam de forma concertada, alerta Kalkestein (1991:145-146), assim,

quando os estudos possuem poucas variaveis podem dar resultados pouco fiaveis.

Na concretizac¢do deste projeto encontramos algumas dificuldades que se prendem com
a falta de estudos nesta area para comparacdo, principlamente, nas metodologias mais

sofisticadas. Estudos que comparem os métodos regressao de Poisson, regressdo binomial
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negativa, regressdo lagged Poisson e PEWMA ou PAR ainda ndo existem nesta area de
estudo. Os autores (Brandt & Williams , 1998:2000; Monogan, 2012; Forgaty & Monogan,
2012) que criaram e/ou aplicaram os modelos PAR ¢ PEWMA e compararam com outras
metodologias utilizaram dados de natureza politica. Acrescendo a franca expansdo da
utilizacdo dos modelos PEWMA ou PAR, que tendo sido identificados ha mais de uma

década ainda ndo se encontram instalados num software.

Trabalhos futuros

Uma componente importante para enriquecer este estudo e que chegou a ser ponderada,
prende-se com um estudo mais completo acrescentando aos modelos variaveis
socioecondmicas dos habitantes da Grande Area Metropolitana do Porto. Alguns estudos tém
demonstrado que pessoas mais carenciadas sdo mais vulneraveis aos eventos climaticos

extremos, por exemplo, por ndo terem ar condicionado nas habitacdes (WHO, 2009).

Um outro aspeto respeita a forma de recolha de dados, estes devem possuir sempre a
forma mais infima. A base de dados apenas possui a varidvel mortalidade total, ndo
permitindo comparar os grupos etarios ou as causas da mortalidade, como o estudo realizado
por Almeida et.al. (2010), que compara a mortalidade de todas as idades e por todas as
causas, com a mortalidade por doengas cardivasculares e respiratorias e para os grupos etarios

todas as idades e maiores que 65 anos.

Deixamos mais uma sugestao dirigida as Instituigdes que recolhem os dados, para que
os disponibilizem com maior antecipagdo, apenas existem estudos sobre eventos climaticos,
poluicdo do ar e a satide humana até ao ano 2006 e ja estamos em 2012, para termos estudos
de comparagdo mais recentes e desta forma, acompanhar a evolucdo actualizada dos

acontecimentos.
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